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ABSTRAK
PERAMALAN JUMLAH PENUMPANG KERETA API DI INDONESIA
MENGGUNAKAN METODE SEASONAL AUTOREGRESSIVE
INTEGRATED MOVING AVERAGE (SARIMA)
Transportasi adalah elemen penting dalam suatu negara karena transportasi
merupakan penunjang kehidupan ekonomi, sosial budaya, pertahanan keamanan
hingga politik. Kereta api merupakan transportasi darat yang digunakan untuk
perjalanan jauh. Kereta api merupakan transportasi anti macet karena efisien dan
cepat, dimana problema sampai pada hari ini adalah kemacetan terutama di
kota-kota besar. Jumlah penumpang kereta api terus bertambah tiap tahunnya dan
lonjakan jumlah penumpang kereta api terjadi pada libur hari natal dan tahun baru
sehingga data berpola musiman. Untuk mengantisipasi lonjakan penumpang kereta
api, diperlukan adanya peramalan untuk memprediksi periode kedepan. Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average secara umum merupakan
pengembangan dari metode ARIMA yaitu penggabungan antara autoregressive
serta moving average, sebagai tambahannya metode ini di khususkan untuk data
yang berpola seasonal, dengan demikian SARIMA adalah metode yang tepat
untuk data jumlah penumpang kereta api. Tujuan dari penelitian ini adalah
meramalkan jumlah penumpang kereta api di Indonesia menggunakan Metode
SARIMA dan menghasilkan model terbaik yaitu (1, 1, 2)(0, 1, 1)12, dari model
tersebut diperoleh prediksi jumlah keseluruhan penumpang kereta api di Indonesia
pada tahun 2020 adalah 492.230.700 orang penumpang dengan nilai MSE sebesar
0,046875 dan nilai MAPE sebesar 6,26%.
Kata kunci: Transportasi, Penumpang Kereta Api, SARIMA
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ABSTRACT
FORECASTING THE NUMBER OF TRAIN PASSENGERS IN
INDONESIA USING SEASONAL AUTOREGRESSIVE INTEGRATED
MOVING AVERAGE (SARIMA) METHOD
Transportation is an important element in a country because transportation
is a supporter of economic, social, cultural, security and political life. Train is a
land transportation used for long trips. The train is anti-traffic because it is efficient
and fast, where the problem to this day is congestion, especially in big cities. The
number of train passengers continues to increase each year and a surge in the
number of train passengers occurs on Christmas and New Year holidays so that the
data is seasonal. To anticipate the surge in train passengers, forecasting is needed
to predict future periods. Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average is
generally a development of the ARIMA method, which is a combination of
autoregressive and moving average, in addition this method is specifically for data
patterned seasonal, thus SARIMA is the right method for data on train passenger
numbers. The purpose of this study is to predict the number of train passengers in
Indonesia using the SARIMA Method and produce the best model of
(1, 1, 2)(0, 1, 1)12, from this model a prediction of the total number of train
passengers is obtained fire in Indonesia in 2020 was 492,230,700 passengers with
MSE value is 0.046875 and MAPE value is 6.26 %.
Keywords: Transportation, Train Passengers, SARIMA
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BAB I
PENDAHULUAN
1.1. Latar Belakang Masalah
Salah satu elemen yang sangat penting dalam suatu negara adalah
transportasi, bahkan transportasi merupakan penunjang kehidupan ekonomi,
pertahanan keamanan, politik hingga sosial budaya. Pada negara maju, fasilitas
berupa transportasi umum sangatlah diperhitungkan, hal ini karena perekonomian
suatu negara juga ditunjang dengan kondisi fasilitas transportasi yang memadai.
Selain sebagai fasilitas umum, transportasi juga berguna untuk memperkuat
hubungan antar bangsa untuk tujuan bersama dan termuat dalam UU No.22 Tahun
2009 yang didalamnya menjelaskan tentang transportasi atau angkutan jalan yang
memiliki peran penting di dalam integrasi nasional dan pembangunan sebagai
upaya untuk memajukan kesejahteraan masyarakat.
Permasalahan transportasi memiliki dampak yang besar bagi kesejahteraan
rakyat dan negara itu sendiri. Bahkan transportasi juga dapat dikatakan sebagai
tolak ukur suatu negara dikatakan maju atau berkembang (Kadir, 2006). Semakin
hari semakin banyak orang yang melakukan perjalanan, baik perjalanan untuk
kepentingan pribadi, bisnis maupun wisata. Untuk memfasilitasi berbagai
kepentingan warganya, negara memberikan fasilitas berupa transportasi umum.
Problema berupa waktu dan juga biaya sering menjadi hambatan bagi sebagian
orang untuk bepergian, maka dari itu negara membutuhkan alat transportasi yang
cepat serta hemat biaya dengan jangkauan jarak yang jauh untuk memenuhi
5
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6
kebutuhan warga masyarakatnya.
Indonesia adalah negara berkembang yang terus berbenah, pembangunan
infrastruktur di Indonesia sedang berkembang pesat demi mendorong
perekonomian negara. Jenis transportasi pada era global ini meliputi darat, laut dan
udara. Transportasi darat meliputi bus, kereta, taksi yang tentu saja dapat dengan
mudah dijangkau oleh khalayak ramai. Transportasi laut meliputi kapal, perahu,
dan lain-lain. Biasanya orang memilih transportasi laut untuk perjalanan antar
pulau maupun antar negara. Transportasi udara meliputi pesawat, helikopter, dan
lain-lain, transportasi udara juga biasa digunakan untuk perjalanan antar pulau
maupun antar negara. Di Indonesia, transportasi yang paling sering digunakan
untuk bepergian adalah transportasi darat. Transportasi darat banyak dipilih untuk
kepentingan atau aktivitas sehari-hari, seperti berangkat ke sekolah maupun
berangkat bekerja.
Kereta api merupakan transportasi darat digunakan untuk perjalanan jauh,
selain cepat kereta api juga merupakan transportasi anti macet dimana problema
sampai pada hari ini adalah kemacetan di jalan, terutama di kota-kota besar.
Dengan harga tiket yang dapat bersaing, kereta api mampu menjangkau tempat
dengan jarak tempuh yang jauh, kendala lain berupa kondisi jalan yang tidak
menentu, waktu yang terbatas dan juga jarak menjadi alasan orang beralih ke
transportasi yang lebih ekonomis dan efisien yaitu kereta api. Selain ramah
lingkungan, kereta api juga dilengkapi dengan berbagai fasilitas yang tersedia
(Aminah, 2018). Berdasarkan catatan dari PT. KAI, jumlah penumpag pada hari
libur Natal dan tahun baru tahun 2018-2019 meningkat sebanyak 5% dari tahun
sebelumnya yaitu tahun 2017-2018. Dilansir dari berita DetikNews, menurut
Supriyanto, Manager Humas PT KAI Daop 5 Purwokerto, penumpang pada hari
libur Natal dan tahun baru yang berakhir pada tanggal 6 Januari 2019 mencapai
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274.739 orang, jika dibandingkan dengan libur Natal dan tahun baru 2018 yang
jumlah penumpangnya mencapai 252.716 orang. Selisihnya mencapai 22.023
orang dari tahun lalu. PT. KAI Daop 5 juga mempersiapkan 26 kereta api
tambahan (detik.com, 2019).
Dilansir dari berita TempoCo, pada tahun 2016 di Indonesia terdapat
setidaknya 1763 unit kereta api yang terdiri dari unit untuk mengangkut
penumpang dan juga barang (bisnis.tempo.co, 2016). Sekali jalan, kereta
penumpang dengan delapan gerbong mampu mengangkut sampai ratusan
penumpang dalam keadaan duduk dan berdiri. Bahkan kereta api pengangkut batu
bara dengan jumlah gerbong mencapai 40 gerbong, mampu mengangkut hingga
2.000 ton batu bara dalam sekali jalan. Konsumsi bahan bakar kereta api juga
sangat hemat, yaitu tiga liter solar per kilometer (kaskus.co.id, 2014). Hal ini
menunjukkan bahwa kereta api adalah transportasi darat yang efisien serta ramah
lingkungan. Berdasarkan data dari PT.KAI yang dimuat di Badan Pusat Statistik
(BPS), data jumlah penumpang dibedakan menjadi penumpang Jabodetabek, Jawa
(Non Jabodetabek) dan Sumatera, kemudian semua data tersebut dikelompokkan.
Jumlah penumpang kereta api di wilayah Sumatera jumlahnya jauh lebih sedikit
dibandingkan dengan wilayah Jabodetabek dan Jawa non Jabodetabek. Contohnya
pada Juni 2019, penumpang wilayah Jabodetabek adalah 25.816 ribu orang dan
Jawa non Jabodetabek adalah 8.445 ribu orang, sedangkan untuk wilayah
Sumatera jumlahnya hanya 829 ribu orang (BPS Pusat, 2019).
Seiring dengan berkembangnya teknologi, untuk mengatasi jumlah
penumpang yang terus bertambah, perlu adanya perkiraan jumlah penumpang
untuk periode yang akan datang, sehingga dapat dipersiapkan fasilitas yang
diperlukan untuk kelancaran transportasi kereta api tersebut. Kebutuhan akan
peramalan semakin meningkat, ditambah dengan adanya kesadaran guna
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8
melekukan persiapan untuk masa yang akan datang. Dalam Al-Quran pun
dijabarkan agar kita memperhatikan masa yang akan datang. Yaitu firman Allah
pada Quran surat Al-Hasyr ayat 18:
Artinya : Hai orang-orang yang beriman, bertakwalah kepada Allah dan
hendaklah setiap diri memperhatikan apa yang telah diperbuatnya untuk hari
esok; dan bertakwalah kepada Allah, sesungguhnya Allah Maha Mengetahui apa
yang kamu kerjakan.
Ayat tersebut menerangkan apabila hendaknya orang yang beriman
diperintahkan dan dianjurkan oleh Allah untuk bertakwa kepada-Nya, dan setiap
umat manusia dianjurkan memikirkan apa yang telah diperbuatnya dan
memperhatikan untuknya hari esok karena sesungguhnya Allah mengetahui segala
yang telah kita kerjakan. Sama seperti halnya dalam ilmu pengetahuan, hendaknya
mencermati sebuah permasalahan dan berhati-hati dalam hal pengambilan
keputusan karena efeknya adalah di periode mendatang dan hendaknya selalu
mengevaluasi atas segala keputusan yang telah dilakukan. Seperti halnya pada PT.
KAI juga dapat melakukan langkah untuk antisipasi jumlah penumpang dengan
adanya peramalan untuk periode yang akan datang dan dapat melalukan evaluasi
berupa perhitungan error agar mengetahui seberapa akurat hasil peramalan
tersebut.
Kegiatan yang berulang-ulang dilakukan sehingga membentuk data time
series atau yang berpola trend maupun musiman dapat menjadi pedoman dalam
menghitung peramalan untuk periode mendatang. Kegiatan yang terus-menerus
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dilakukan ini dapat dijadikan sebagai gambaran dalam membuat perencanaan dan
pengambilan keputusan di masa mendatang (Istiqomah, 2015). Salah satu manfaat
dari peramalan dalam kehidupan sehari-hari adalah sebagai acuan mitigasi dalam
permasalahan yang mungkin terjadi pada periode yang akan datang. Peramalan
dapat merambah ke berbagai bidang, seperti pada bidang kesehatan, perindustrian,
perdagangan, hingga transportasi (Efendi, 2017).
Berbagai metode dalam kasus peramalan ditemukan demi untuk
memperkirakan hal-hal yang mungkin terjadi. Sebagai contohnya ada metode
exponential smoothing yang digunakan untuk meramalkan jangka pendek,
kelemahan metode ini adalah tidak dapat digunakan untuk meramalkan jangka
panjang karena model disamaratakan pada setiap data, akibatnya terjadinya error
yang besar pada model jika digunakan untuk peramalan jangka panjang.
Selanjutnya ada metode Support Vector Regression (SVR), metode ini adalah
metode yang digunakan meramalkan jangka panjang, dapat menghasilkan
peramalan yang baik dan juga error kecil, namun pada metode ini dibutuhkannya
data yang tidak sedikit yaitu hingga ribuan data untuk mencapai hasil peramalan
yang baik. Selanjutnya adalah metode Resilient Back-Propagation (RPROP)
Neural Network, yaitu metode peramalan yang dapat digunakan untuk meramalkan
jangka menengah sampai jangka panjang, kelemahan dari metode ini adalah hasil
peramalan yang didapatkan kemungkinan menemui pola yang berbeda dari data
aktual. Selanjutnya yaitu metode Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA), metode ini sangat cocok digunakan untuk melakukan peramalan jangka
menengah ataupun jangka panjang (Bando & Sri, 2012).
Sebagai adopsi dari metode Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA), metode yang kemudian sempat diperkenalkan ke publik oleh George
Box dan Gwilyn Jenkins yaitu metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving
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Average (SARIMA), metode SARIMA diperkenalkan ke publik pada pertengahan
abad ke 19. Metode SARIMA sendiri adalah bentuk tambahan dari metode
ARIMA, bedanya adalah pada metode SARIMA dikhususkan untuk pola data
musiman dari metode ARIMA. Langkah-langkah pemodelan dari SARIMA adalah
yang pertama menstasioneritaskan data yang belum stasioner, kemudian
mengidentifikasi data secara umum, selanjutnya melakukan identifikasi model
sementara, lalu mengestimasi parameter yang ada, memeriksa diasnotik serta
memilih model terbaik, kemudian selanjutnya dapat dilakukan peramalan. Metode
SARIMA ini adalah metode yang popular dan banyak digunakan sebagai acuan
pada perihal peramalan (Ukhra, 2014).
Penelitian ini mengambil tema peramalan jumlah penumpang kereta api di
Indonesia, studi kasus yang diambil adalah untuk wilayah Jabodetabek, Jawa
non-Jabodetabek dan Sumatera karena di wilayah ini merupakan persebaran kereta
api di wilayah NKRI, ditinjau dari data jumlah penumpang kereta api, dalam kurun
waktu lebih dari 10 tahun kenaikan paling besar didominasi pada bulan Desember
dikarenakan mendekati hari libur natal dan tahun baru dan pada bulan Januari
tahun selanjutnya akan mengalami penurunan, sebagai contoh jumlah penumpang
kereta api bulan Desember 2017 yang mencapai 36.807.000 orang penumpang
yang kemudian mengalami penurunan pada bulan Januari 2018 yaitu 34.717.000
orang penumpang. Pada bulan Desember tahun 2018 pun juga mengalami
kenaikan yaitu 37.956.000 orang penumpang, sedangkan pada bulan Januari tahun
2019 mengalami penurunan yaitu 35.122.000 orang penumpang, data tersebut
berpola musiman sehingga digunakan metode SARIMA. Metode SARIMA telah
banyak digunakan untuk peramalan yang dilakukan oleh Astuti dan Jamaludin
(2018), dalam penelitiannya dilakukan peramalan jumlah penumpang kereta api
Surabaya-Jakarta dengan model SARIMA, dari penelitian tersebut diperoleh
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model SARIMA terbaik yaitu (0, 1, 1)(1, 10)12 dengan hasil peramalan untuk
Januari 2018 sampai Juli 2018 dengan kisaran jumlah penumpang kereta api
sebesar 119,495 sampai 161,685, volume terbesar terdapat di bulan Juli 2018
dikarenakan libur sekolah.
Penelitian selanjutnya yaitu oleh Slamet Riadi Efendi (2017), penelitian
yang dilakukan oleh Slamet memprediksi jumlah penumpang untuk wilayah
Jabodetabek dan Non Jabodetabek, dari hasil penelitiannya diperoleh analisis
peramalan jumlah penumpang kereta api dengan model SARIMA
(1, 1, 0)(0, 1, 1)12 menghasilkan peramalan dari bulan Januari 2017 dengan hasil
peramalan 29.267 orang sampai dengan bulan Desember 2017 dengan hasil
peramalan sebesar 36.554 orang (Efendi, 2017).
Selanjutnya penelitian oleh Wahida Yanti (2015), metode yang digunakan
yaitu SARIMA dan menggunakan data penumpang pelayaran dalam negeri di
pelabukan Kota Makassar, didapatkan peramalan dengan model (0, 1, 1)(1, 1, 0)12
dan menghasilkan lonjakan untuk penumpang naik di tahun 2015 bulan Juli
sebesar 75.371 orang dan untuk penumpang turun adalah 53.196 orang.
Sedangkan di tahun 2016 pada bulan Juli juga terjadi lonjakan penumpang naik
yaitu sebesar 78.310 orang dan untuk penumpang turun adalah 56.911 orang. Dari
penelitian Wahida juga didapatkan lonjakan jumlah penumpang terjadi setiap
musim libur dan juga arus mudik lebaran (Nasir, 2015).
Penelitian yang lain dilakukan oleh Heni Triyandini (2017) yaitu
meramalkan jumlah kunjungan wisata TMII menggunakan Metode SARIMA. Dari
penelitian tersebut didapatkan pemodelan dari data yang digunakan yaitu pada
periode Januari 2007 sampai Desember 2015, mendapati model untuk peramalan
jumlah pengunjung TMII merupakan ARIMA (1, 0, 0)(2, 1, 2)6, dengan MAPE
senilai 17,9%. Nilai MAPE ini didapat untuk peramalan 3 bulan kedepan,
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sedangkan peramalannya membutuhkan data minimal 19 bulan data bulan lalu
(Triyandini, 2017).
Penelitian selanjutnya yaitu oleh Qiang Mao, Kai Zhang, Wu Yan dan
Chaonan Cheng (2018). Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi kejadian TBC
di China menggunakan model SARIMA. Persamaan penelitian ini terdapat pada
metode yang digunakan sama sama SARIMA. Perbedaannya tertelak pada topik
yang akan diprediksi adalah insiden TBC di China. Dari penelitian ini dihasilkan
model terbaik yaitu (1, 0, 0)(0, 1, 1)12, data yang digunakan adalah data TB dari
Januari 2004 sampai Desember 2015 (Mao dkk, 2018).
Pada penelitian oleh Astin Nurhayati Munawaroh (2010), meramalkan
tentang jumlah penumpang di Bandara Internasional Yogyakarta menggunakan
metode Winters Exponential Smoothing dan SARIMA. Data menggunakan jumlah
penumpang pada PT. Angkasa Pura I dan metode yang digunakan selain SARIMA
juga menggunakan metode Winters Exponential Smoothing. Hasil dari penelitian
ini adalah konstanta pada Winters Exponential Smoothing α 0, 4 dan model
SARIMA (1, 1, 0)(2, 1, 0)12 (Munawaroh, 2010).
Selanjutnya penelitian oleh Risma (2016) yang meramalkan jumlah
penumpang keberangkatan internasional di Bandara Soekarno-Hatta dengan
SARIMA dan Holt-Winter. Data yang digunakan adalah data tahun 2001-2009.
Pada penelitian tersebut menghasilkan model ARIMA pada data kedatangan
penumpang adalah (1, 1, 0)(2, 1, 0)12 dan model ARIMA untuk keberangkatan
yaitu (1, 1, 0)(1, 1, 0)12 dengan nilai MSD kedatangan 0,010075 dan MSD
keberangkatan 0,01401 (Risma, 2016).
Berdasarkan pada beberapa penelitian yang telah dijabarkan diatas, dapat
dilihat bahwa metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average
(SARIMA) terbukti banyak digunakan dalam penelitian bertemakan peramalan
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dan juga menghasilkan model yang baik tentunya. Dari penjabaran topik dan kasus
yang telah diuraikan sebelumnya, penulis ingin melakukan penelitian tentang
peramalan jumlah penumpang kereta api di Indonesia untuk wilayah Jabodetabek,
Jawa (non-Jabodetabek) dan Sumatera dengan Judul Peramalan Jumlah
Penumpang Kereta Api di Indonesia Menggunakan Metode Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA).
1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan uraian dari latar belakang yang telah dijelaskan diatas maka
rumusan masalah dari pelelitian ini antara lain:
1. Bagaimana model SARIMA terbaik untuk melakukan peramalan jumlah
penumpang kereta api di Indonesia?
2. Bagaimana hasil peramalan dari model SARIMA terbaik yang dihasilkan?
3. Bagaimana hasil akurasi model SARIMA dengan MAPE dan MSE?
1.3. Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah yang telah dipaparkan diatas, adapun tujuan
dari penelitian ini antara lain:
1. Untuk mengetahui model SARIMA terbaik untuk melakukan peramalan
jumlah penumpang kereta api di Indonesia.
2. Untuk mengetahui hasil peramalan dari model SARIMA terbaik yang
dihasilkan.
3. Untuk mengetahui hasil akurasi model SARIMA dengan MAPE dan MSE.
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1.4. Manfaat Penelitian
Manfaat yang akan didapatkan dalam penelitian ini terdiri dibagi menjadi
dua, yaitu manfaat secara teoritis dan secara praktis:
1. Secara Teoritis
Secara teoritis hasil penelitian ini diharapkan dapat bermanfaat yaitu:
(a) memberi sumbangan ilmu tentang metode SARIMA dan data
penumpang kereta api
(b) memberi sumbangan dalam bentuk ilmiah yaitu inovasi dalam
menggunakan metode SARIMA untuk meramalkan jumlah penumpang
kereta api
(c) memberi sumbangan referensi pada penelitian-penelitian selanjutnya
dengan topik yang selaras
2. Secara Praktis
Secara praktis hasil penelitian ini diharapkan dapat bermanfaat yaitu:
(a) Bagi Penulis
Penelitian ini bermanfaat untuk memberikan tambahan pengetahuan,
wawasan dan informasi terkait dengan materi peramalan dengan
menggunakan metode SARIMA, serta memberikan pengalaman baru
dalam melaksakan penelitian serta menyusun karya ilmiah dalam
bentuk skripsi.
(b) Bagi Pembaca
Dapat menambah pengetahuan tentang peramalan jumlah penumpang
kereta api dan mengetahui tentang metode peramalan Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)
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(c) Bagi PT.KAI Indonesia
Penelitian ini bermanfaat untuk memberikan gambaran bagi pihak
terkait terutama pengelola PT. KAI sehingga dapat menjadi
pertimbangan terkait kebijakan yang akan diambil untuk mengatasi
serta mengantisipasi lonjakan jumlah menumpang kereta api pada
waktu mendatang.
1.5. Batasan Masalah
Pembahasan permasalahan dalam penelitian ini dibatasi oleh beberapa hal
sebagai berikut:
1. Peramalan jumlah penumpang kereta api di Indonesia untuk keseluruhan
wilayah Jabodetabek, Jawa (non-Jabodetabek) dan Sumatera.
2. Variabel yang digunakan yaitu data perbulan dari tahun ke tahun dari mulai
bulan Januari 2006 sampai dengan bulan Desember 2019.
3. Evalusi perhitungan error yang digunakan yaitu metode (Mean Absolute
Percentage Error) MAPE dan (Mean Square Error) MSE.
1.6. Sistematika Penulisan
Adapun sistematika penulisan yang digunakan dalam menyusun proposal
skripsi ini sebagai berikut :
BAB I : PENDAHULUAN
Pada bab pendahuluan terdiri dari yang pertama yaitu latar belakang
dibuatnya penelitian, rumusan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, serta
batasan masalah dan sistematika penulisan
BAB II : KAJIAN PUSTAKA
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Pada bab ini dipaparkan beberapa teori yang akan digunakan pada
penelitian. Hal-hal tersebut adalah statistika, peramalan, analisis time series, pola
data, stasioner, ACF dan PACF, Autoregressive (AR), Moving Average (MA),
Autoregressive Moving Average (ARMA), Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA), Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average
(SARIMA), white noise dan ketepatan model terbaik.
BAB III : METODE PENELITIAN
Pada bab metode penelitian ini dijelaskan tentang jenis penelitian, metode
pengumpulan data serta teknik peramalan, yaitu prosedur langkah-langkah dalam
penelitian yang dipaparkan dalam bentuk bagan flowcart.
BAB IV : PEMBAHASAN
Pada bab pembahasan dipaparkan penjelasan mengenai identifikasi pada
data, langkah-langkah yang harus dilakukan sesuai dengan prosedur pada metode
serta hasil yang didapatkan dari perhitungan berdasarkan model yang didapat.
BAB V : PENUTUP
Pada bab penutup ini berisi tentang simpulan dari penelitian yang telah
dilakukan dengan menyertakan hasil dan juga berisi saran untuk penelitian
selanjutnya.
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BAB II
TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Peramalan (Forecasting)
Peramalan adalah suatu perkiraan tentang keadaan di masa yang akan
datang, peramalan dapat dilakukan dengan berbagai metode yang disesuaikan
dengan pola data yang ada. Kegiatan yang berulang-ulang dilakukan sehingga
membentuk deret waktu atau yang berpola naik turun maupun musiman dapat
dijadikan acuan dalam menghitung peramalan dimasa yang akan datang. Kegiatan
yang terus-menerus dilakukan ini dapat dijadikan sebagai gambaran dalam
membuat perencanaan dan pengambilan keputusan di masa mendatang. Contoh
peramalan dalam kehidupan sehari-hari adalah peramalan cuaca. Peramalan cuaca
berfungsi sebagai langkah antisipasi di musim-musim berikutnya, seperti antisipasi
datangnya banjir di musim penghujan dan juga antisipasi kekeringan di musim
kemarau. Selain dari yang telah disebutkan diatas, manfaat dari peramalan
sangatlah banyak dalam kehidupan sehari-hari. Peramalan juga dapat digunakan
sebagai acuan mitigasi dalam persoalan-persoalan yang mungkin terjadi di masa
mendatang, misalnya bencana alam. Selain cuaca, peramalan juga dapat
merambah ke berbagai bidang, seperti pada bidang perindustrian, perdagangan,
transportasi hingga sosial (Efendi, 2017).
Misalnya pada bidang perindustrian dan perdagangan, dapat dilakukan
peramalan berupa stok barang, permintaan barang, dan juga proses produksi,
dalam hal transportasi misalnya dapat dilakukan peramalan jumlah penumpang
17
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naik dan turun, jumlah muatan barang, ekspor impor, jumlah peredaran kendaraan
bermotor dan masih banyak lagi. Dalam bidang sosial pun peramalan juga dapat
digunakan untuk meramalkan tingkat kemiskinan, tingkat kriminalitas, dan lain
sebagainya (Penyusun, 2011). Tak kalah penting pula pada bidang perekonomian
suatu negara, misalnya peramalan untuk tingkat inflasi yang mungkin terjadi,
tingkat suku bunga, hingga prediksi mengenai harga saham. Terdapat banyak
sekali metode yang dapat dilakukan untuk melakukan peramalan (Baldigara &
Mamula, 2015).
Peramalan yang seringkali dilakukan adalah untuk memimalisir
ketidakpastian pada suatu keadaan dimasa yang akan datang. Pendekatan
peramalan dibedakan menjadi pendekatan kualitatif dan pendekatan kuantitatif.
Pada pendekatan kualitatif, data didapatkan dari pendapat para ahli untuk menjadi
suatu pertimbangan dalam pengambilan keputusan sebagai hasil dari peramalan
yang telah dilakukan, sedangkan pendekatan kuantitatif adalah jika data dalam
bentuk angka sehingga dalam dilakukan perhitungan untuk langkah peramalan.
Pendekatan kuantitatif dinilai lebih efektif disbanding dengan pendekatan
kualitatif. Dalam melalukan peramalan, tahapan-tahapan yang perlu dilalui adalah
yang pertama menentukan permasalahan yang akan diramalkan, kemudian
mengumpulkan data yang akan dianalisis. Langkah selanjutnya yaitu memproses
data dengan suatu metode tertentu, barulah dapat dilakukan peramalan untuk
periode yang akan datang. Langkah paling akhir yaitu mengeevaluasi peramalan
yang telah dilakukan (Munawaroh, 2010).
Menurut jangka waktunya, peramalan dibagi menjadi peramalan jangka
pendek, peramalan jangka menengah dan juga peramalan jangka panjang. Pada
peramalan jangka pendek ini adalah pengambilan keputusan untuk peramalan
kegiatan yang dilakukan dalam jangka waktu yang singkat atau satu periode saja
 
    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
19
dan biasanya dalam kurun waktu kurang dari 1 tahun sampai 1 tahun, seperti
contohnya pada peramalan suatu penjadwalan mata kuliah pada 1 semester. Untuk
peramalan jangka waktu menengah, yaitu terjadi apabila pengambilan keputusan
digunakan untuk meramalkan suatu peristiwa dalam jangka waktu 1 sampai 5
tahun lamanya. Contoh kasus untuk peramalan jangka menengah ini adalah seperti
peramalan jumlah pengunjung suatu objek wisata, peramalan jumlah penumpang
suatu transportasi, sampai dengan peramalan produksi suatu barang. Lain halnya
dengan peramalan jangka panjang, peramalan ini adalah peramalan yang dilakukan
dalam rangka pengambilan keputusan untuk jangka waktu lima tahun lebih.
Contoh kasus pada jenis peramalan jangka panjang adalah seperti pada analisis
kelayakan mengenai suatu industri. Pada kasus yang akan diteliti pada penelitian
ini, jika dilihat dari aspek waktu, maka peramalan jumlah penumpang kereta api
ini termasuk dalam kategori peramalan jangka menengah dikarenakan akan
diramalkan jumlah penumpang kereta api dalam runtutan bulan pada beberapa
tahun mendatang (Ilmiyah, 2018).
2.2. Analisis Time Series
Time series atau deret waktu adalah runtutan data yang berdasar pada
waktu. Regresi sendiri secara umum merupakan metode yang digunakan untuk
mempermudah dalam mengetahui pola hubungan antara variabel bebas dan
variabel terikat (Muyana, 2004). Dalam konteks time series, regresi adalah suatu
alat untuk memahami hubungan antara variabel yang bergantung pada fungsi
waktu. Time series ini merupakan rangkaian data hasil penelitian dan pengamatan
yang berdasar pada runtutan waktu secara berurutan. Deret waktu juga merupakan
langkah penting dalam statistika guna melakukan peramalan pada suatu hal yang
ingin diramalkan di masa mendatang dengan cara pengambilan keputusan
 
    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
20
(Dr.Mahyus, 2014).
Data deret waktu sendiri adalah data hasil dari pengamatan data yang
didapatkan dari suatu kegiatan yang dilakukan secara terus-menerus dan
dirangkum dalam suatu interval yang pada umumnya dipaparkan dalam kurun
waktu harian, mingguan, bulanan maupun tahunan. Dari data deret waktu atau data
time series ini dapat dilihat dengan jelas perkembangan suatu hal yang sedang
diamati (Nasir, 2015). Contohnya seperti pada jumlah penumpang kereta api, data
akan menunjukkan interval naik pada suatu waktu tertentu dan dibarengi dengan
penurunan jumlah penumpang pada suatu waktu tertentu pula.
2.3. Pola Data
Pola data dibagi menjadi 4 yaitu horizontal, musiman, sklis dan trend. Pada
masing-masing pola data mempunyai kriteria masing-masing :
1. Horizontal
Pola data horizontal adalah pola data yang menetap pada rata-rata yang
konstan. Contohnya seperti data penjualan barang dan jasa yang tidak
mengalami peningkatan dan penurunan dalam jangka waktu yang ditentukan.
Gambar 2.1 Pola Data Horizontal
2. Musiman
Seperti namanya, pola data musiman adalah data yang meningkat atau menurun
pada waktu tertentu dikarenakan suatu faktor. Contohnya seperti produk yang
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akan laku keras menjelang hari perayaan tertentu.
Gambar 2.2 Pola Data Musiman
3. Siklis
Pola data siklis dipengaruhi oleh fuktuasi dalam jangka panjang. Contohnya
seperti data penjualan produk utama selama beberapa tahun, produk utama ini
seperti rumah dan mobil.
Gambar 2.3 Pola Data Siklis
4. Trend
Pola data trend adalah data yang naik atau turun dalam jangka waktu yang
panjang. Contohnya seperti data jumlah pemilik industri kecil yang terus naik
dari tahun ke tahun(Nasir, 2015).
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Gambar 2.4 Pola Data Trend
2.4. Stasioner
Stasioner merupakan kata yang memiliki arti dan bersifat tetap. Tetap disini
berarti tidak goyah dengan perubahan yang ada disekitarnya, contohnya seperti
perubahan pada waktu. Analisis selanjutnya baru boleh dilakukan apabila data
time series telah dikatakan stasioner (Gikungu dkk, 2015). Stasioner ini
menyangkut pada 2 elemen lain, yaitu rata-rata dan variansi. Stasioner di rata-rata
adalah kondisi dimana tidak terdapat pola menaik dan menurun (trend) yang
berarti rata-ratanya tetap. Selanjutnya dikatakan stasioner di variansi apabila
mendapati data deret berkala memiliki fluktuasi yang konstan atau jika dilihat pada
pola datanya yaitu terlihat bentangan horizontal pada sumbu waktu yang telah
ditentukan. Sudah stasioner atau belum stasioner data time series dapat dilihat
pada pola data itu sendiri (Saputri, 2019).
1. Stasioner dalam rata-rata
Dalam pengertiannya, stasioner dalam rata-rata menunjukkan kondisi
ketidaktetapan data berada pada nilai rata-rata yang konstan. Hal ini
menunjukkan ketidakbergantungan pada waktu maupun variansi yang
berubah-ubah. Kestasioneran dalam rata-rata ini dapat dikenali dengan
melihat plot data. Bila ditinjau dari pola Autocerrolative Function
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(ACF)-nya, nilai yang dari autokorelasi dari data yang menuju stasioner
maka akan menurun menjadi nol setelah selisih waktu (lag) dalam kurun
kelima hingga keenam tergantung pada data. Dalam analisi regresi yang
tentunya memakai data deret berkala tidak hanya variabel x pada waktu t,
namun juga variabel bebas x waktu (t, i) yang merupakan variabel selisih
waktu atau biasa dikenal dengan sebutan lag. Lag ini pada bidang ekonomi
adalah waktu yang diperlukan variabel Y untuk bereaksi terhadap variabel
X dalam kurun waktu tertentu, karena respon tersebut tidak dapat terjadi
secara langsung dan membutuhkan waktu (Tantika, 2018). Solusi untuk data
yang belum stasioner dalam rata-rata adalah dengan melakukan differensiasi,
berikut adalah persamaan untuk menstasionerkan data yang bukan musiman.
Z ′t = Zt − Zt−1 (2.1)
Sedangkan untuk data musiman yang belum stasioner, dapat dilakukan
differensiasi menggunakan persamaan berikut.
Z ′t = Zt − Zt−s (2.2)
Keterangan :
Z ′t = nilai dari variabel Z pada waktu t sesudah differensiasi.
s = periode musiman.
Pada persamaan diatas, dapat dilihat bahwa perbedaannya yaitu hanya pada
variabel s yang merupakan nilai dari periode per-musim setelah differensiasi.
Sehingga nilai yang didapatpun juga pasti berbeda (Ilmiyah, 2018).
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2. Stasioner dalam variansi
Suatu data deret berkala dapat diidentifikasi sebagai data stasioner dalam
variansi apabila fluktuasi data tetap dari waktu ke waktu. Fluktuasi data ini
tetap dan tidak berubah-ubah. Suatu data dapat dilihat stasioner dalam
variansi juga dapat dilihat pada plot data deret berkala tersebut. Ciri-ciri data
yang belum stasioner dalam variansi adalah jika nilai Rounded Value belum
bernilai 1, cara yang perlu dilakukan adalah mentransformasikan data
sampai Rounded Value bernilai 1 (Tantika, 2018).
y = Zλt (2.3)
Keterangan :
Z = data aktual
λ = parameter transformasi
t = waktu
Gambar 2.5 Plot data yang belum stasioner dalam rata-rata dan variansi
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Gambar 2.6 Plot data yang telah stasioner dalam rata-rata dan variansi
2.5. Autocorrelative Function (ACF)
Correlative function adalah suatu fungsi korelasi yang mendefinisikan
ikatan dari dua variabel dalam deret berkala (time series). Secara sederhana, fungsi
autokorelasi merupakan suatu hubungan data dengan data lain pada suatu
penelitian pada suatu deret berkala. Tetapi, dalam fungsi autokorelasi dapat
membentuk hubungan dari dua variabel beserta dirinya sendiri yaitu variabel Yt
dengan variabel Yt+k (Lestari & Wahyuningsih, 2012). ACF sendiri adalah
perhitungan autokorelasi berdasarkan varians dan kovariansnya. Autokorelasi
merupakan cara untuk melihat adanya hubungan atau korelasi pada data yang sama
antar waktu. Varians didefinisikan sebagai hubungan data pada waktu yang sama.
Sedangkan kovarians didefinisikan sebagai hubungan data antar waktu. Kunci dari
time series sendiri adalah terdapat pada koefisien korelasi. Ukuran korelasi pada
time series dengan dirinya ada pada lag atau biasa dikenal dengan selisih waktu 0,
1, 2, sampai dengan lag pada data. Dibutuhkan persamaan untuk mendapatkan
nilai autocorrelative function, berikut adalah persamaannya
ρ̂k =
∑n−k
t=1 ±(Yt − Ŷ )(Yt+k − Ŷ )∑n
t=1(Yt − Ŷ )2
(2.4)
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Keterangan:
Yt = data aktual waktu ke-t
ρ̂k = nilai estimasi fungsi autorelasi lag ke-k
Ŷ = nilai rata-rata
Ŷ bernilai+ maka lag naik ke atas
Ŷ bernilai− maka lag turun ke bawah
Pada plot Autocorrelative Function (ACF) ini berfungsi untuk mengenali
tentang kestasioneran pada data (Nasir, 2015).
Gambar 2.7 Plot ACF yang belum stasioner
Gambar 2.8 Plot ACF yang stasioner
2.6. Partial Autocorrelative Function (PACF)
Partial Autocorrelative Function adalah suatu persamaan yang berfungsi
sebagai penghitung ukuran kekuatan dari variabel Yt dan Yt + k. Perbedaan PACF
dan ACF adalah terletak pada model partialnya. Pada PACF, pengawalan
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perhitungan nilai dimulai dengan φ̂kk = ρ̂1, dimana ρ̂1 adalah nilai dari
autocorrelative lag pertama. Berikut ini adalah persamaan untuk menghitung nilai
partial autocorrelative function lag ke-k dengan menentukan hasil φ̂kk.
φ̂kk =
ρ̂1
∑k−1
j=1 φk−1,jρk−j
1−
∑k−1
j=1 φk−1,jρj
(2.5)
Keterangan:
φ̂kk = nilai partial autocorrelative function pada lag ke-k
ρk= nilai autocorrelative function pada lag ke-k
(Ilmiyah, 2018)
2.7. Autoregressive (AR)
Autoregressive adalah suatu model dimana variabel terikat dipengaruhi oleh
variabel terikat itu sendiri, variabel terikat ini sendiri mengasumsikan bahwa nilai
data yang ada memiliki keterkaitan dengan data terdahulu (Tantika, 2018).
Biasanya, data terdahulu ini bisa distributed lag atau non distributed lag. Berikut
adalah proses dalam Autoregressive(p).
yt = φ1yt−1 + φ2yt−2 + φ3yt−3 + · · ·+ φpyt−p + εt (2.6)
Keterangan:
yt = nilai variabel waktu ke-t
εt = nilai error waktu ke-t
φ1 = koefisien regresi,i = 1, 2, 3, ..., p
p = orde
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2.8. Moving Average (MA)
Metode moving average atau biasa dikenal dengan metode rata-rata
bergerak adalah merupakan metode yang dimana metode itu bekerja dengan cara
mencari rata-rata dari data aktual pada periode sebelumnya untuk memperkirakan
atau meramalkan sesuatu di periode yang akan datang. Untuk itu, diperlukan
persamaan untuk menghitung rata-rata bergerak.
Ft+1 =
Xt +Xt−1 + · · ·+Xt−n+1
n
(2.7)
Keterangan:
Ft+1 = peramalan periode t+ 1
Xt = data aktual periode t
n = jangka rata-rata bergerak
Sedangkan pada model rata-rata bergerak orde q disebut dengan MA(q)
dapat ditulikan dengan persamaan:
Yt = εt − θ1εt−1 − θ2εt−2 − θ3εt−3 − θ4εt−4 − · · · − θqεt−q (2.8)
Keterangan:
Yt = nilai variabel waktu ke-t
ε(t) = nilai error waktu ke-t
θi = koefisien regresi i : 1, 2, · · · , q
q = order rata-rata bergerak
εt−q = galat(error) pada t− q
(Tantika, 2018)
Contoh model MA pada ordo 1, dapat ditulis sebagai MA(1), karena ordonya
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1 maka q = 1 dan dapat dirumuskan sebagai berikut:
Yt = εt − θ1εt−1 (2.9)
Sedangkan contoh model MA pada ordo 2, dapat ditulis sebagai MA(2),
karena ordonya 2 maka q = 2 dan dapat dirumuskan sebagai berikut:
Yt = εt − θ1εt−1 − θ2εt−2 (2.10)
Selanjutnya untuk contoh model MA pada ordo 3, dapat ditulis sebagai
MA(3), karena ordonya 3 maka q = 3 dan dapat dirumuskan sebagai berikut:
Yt = εt − θ1εt−1 − θ2εt−2 − θ3εt−3 (2.11)
Untuk model moving average dengan ordo 4 dan seterusnya, dapat melihat
model persamaan umum MA(q) diatas (Ilmiyah, 2018).
2.9. Autoregressive Moving Average (ARMA)
Autoregressive Moving Average (ARMA) adalah suatu kesatuan yang
dimana adalah penggabungan antara model Autoregressive dan juga Moving
Average. Gabungan dari dua metode ini dapat digunakan untuk menghitung data
aktual pada periode sebelumnya sehingga menghasilkan peramalan untuk periode
yang akan datang. Penggabungan kedua metode ini juga dimaksukan agar
menghasilkan output yang lebih baik dan juga nilai error yang lebih kecil
tentunya. Berikut adalah persamaan umum pada model ARMA:
Zt = φ1Zt−1 + φ2Zt−2 + . . .+ φpZt−p + εt − θ1εt−1 − . . .− θqεt−q (2.12)
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Keterangan:
Zt = data aktual periode t
φp = parameter AR ke-p
Zt−p = data aktual periode t− p
εt = error periode t
θq= parameter MA ke-q
εt−q= error periode t− q
Untuk lebih mempermudah dalam pemahaman, berikut ini adalah contoh
penggabungan model Autoregressive Moving Average:
Contoh 1:
Apabila terdapat model gabungan antara AR(1) dengan MA(1) yang mana
terdapat p = 1 dan q = 1, maka persoalan model ARMA(1.1) dapat dinyatakan
pada persamaan berikut:
Zt = φ1Zt−1 + εt − θ1εt−1 (2.13)
Contoh 2:
Apabila terdapat model gabungan antara AR(1) dengan MA(2) yang mana
terdapat p = 1 dan q = 2, maka persoalan model ARMA(1.2) dapat dinyatakan
pada persamaan berikut:
Zt = φ1Zt−1 + εt − θ1εt−1 − θ2εt−2 (2.14)
Contoh 3:
Apabila terdapat model gabungan antara AR(2) dengan MA(1) yang mana
terdapat p = 2 dan q = 1, maka persoalan model ARMA(2.1) dapat dinyatakan
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pada persamaan berikut:
Zt = φ1Zt−1 + φ2Zt−2 + εt − θ1εt−1 (2.15)
Contoh 4:
Apabila terdapat model gabungan antara AR(2) dengan MA(2) yang mana
terdapat p = 2 dan q = 2, maka persoalan model ARMA(2.2) dapat dinyatakan
pada persamaan berikut:
Zt = φ1Zt−1 + φ2Zt−2 + εt − θ1εt−1 − θ2εt−2 (2.16)
2.10. Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
Model ARIMA merupakan model yang dikembangkan pada tahun 1976
oleh Gwilyn Jenkins dan juga George Box. Model autoregressive integrated
moving average ini adalah model yang tidak memperhitungkan faktor dari variabel
bebas untuk proses peramalannya. Pada model ARIMA juga tidak memerlukan
asumsi untuk pola khusus pada data yang lalu. Pada autoregressive integrated
moving average, peramalan dilakukan dengan mengandalkan nilai data aktual dan
juga pada periode sebelumnya pada variabel terikat saja. Model ARIMA ini sangat
cocok untuk peramalan jangka pendek dan tentunya mempunyai nilai keakuratan
yang tinggi. Model autoregressive integrated moving average ini tentunya adalah
gabungan antara AR dan juga MA. Namun model ARIMA ini mampu
mendefinisikan data time series yang telah stasioner maupun yang belum stasioner
(Triyandini, 2017).
Pada model autoregressive integrated moving average (ARIMA), terdapat
konstanta d yaitu konstanta yang diferensiasi yang berfungsi membuat data
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menjadi stasioner. Selanjutnya untuk konstanta p yaitu konstanta yang mewakili
AR dan konstanta q adalah konstanta yang mewakili MA. Jadi, di dalam model
ARIMA ini terdapat 3 konstanta yang sangat penting yaitu konstanta p, konstanta
d dan juga konstanta q. Pada umumnya, konstanta p dan q diperoleh dari plot data
ACF dan PACF, sedangkan konstanta d berfungsi sebagai pengatur trial error pada
konstanta p dan konstanta q yang telah diperoleh. Model ARIMA ini secara umum
dirumuskan sebagai berikut (Nasir, 2015).
ARIMA(p, d, q) (2.17)
Untuk notasi di atas, apabila terjadi d dan q = 0, maka dinyatakan sebagai
parameter dari AR(p) dan sebaliknya apabila p = 0 dan d = 0 dapat dinotasikan
sebagai model dari parameter MA(q). Jumlah proses differencing disini
dinotasikan sebagai d. berikut ini adalah rumus persamaan pada model ARIMA
(p, d, q).
Zt = φ0+(1+φ1)Zt−1+(φ2−φ1)Zt−2+· · · (φp−φp−1)Zt−p−φpZt−p−1+εt−θ1εt−1−· · ·−θqεt−q
(2.18)
Keterangan:
Zt = data aktual periode t
Zt−p = data aktual periode t− p
φp = parameter AR ke-p
φ0 = konstanta
ε(t) = error periode t
θq = parameter MA ke-q
εt−q = error periode t− q
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Contoh 1:
Apabila terdapat model ARIMA dengan p = 1, d = 1 dan q = 0 yang
dinotasikan sebagai ARIMA(1,1,0) dinyatakan dengan persamaan sebagai berikut:
Zt = φ0 + (1 + φ1)Zt−1 + (φ2 − φ1)Zt−2 + εt
Contoh 2:
Apabila terdapat model ARIMA dengan p = 1, d = 2 dan q = 0, pada model
kali ini differensiasi dilakukan sebanyak 2 kali karena d = 2 yang dinotasikan
sebagai ARIMA(1,2,0) dinyatakan dengan persamaan sebagai berikut:
Zt = φ0 + (1 + φ1)Zt−1 + (φ2 − φ1)Zt−2 + εt − θ1εt−1
(Ilmiyah, 2018)
2.11. Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)
Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average secara umum
mengandung model yang cocok pada situasi musiman, model ini juga merupakan
pengembangan dari model sebelumnya yaitu ARIMA. Model Seasonal ARIMA
ini dinotasikan dengan ARIMA (p, d, q)(P,D,Q)s (Lubis dkk, 2017). Pada model
ini, terdapat 2 bagian yang dinotasikan dengan huruf kecil dan huruf kapital, pada
(p, d, q) adalah notasi dari bagian dari model pada bagian yang tidak musiman.
Sedangkan (P,D,Q) adalah notasi dari bagian model yang musiman. Untuk
pangkat s adalah notasi untuk jumlah periode permusim yang akan dihitung.
Bentuk dari model Seasonal ARIMA tersebut dapat dilihat sebagai berikut:
φp(B
s)φp(B)(1−B)d(1−Bs)DZt = θq(B)ΘQ(Bs)εt (2.19)
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Keterangan:
p, P = Autoregressive
d,D = differencing
q,Q = Moving Average
φp(B) = tingkat Autoregressive non musiman
φp(B
s) = tingkat Autoregressive musiman
(1−B)d = tingkat differencing non musiman
(1−Bs)D = tingkat differencing musiman
θq(B) = moving average non musiman
ΘQ(B
s) = moving average musiman
Zt = data aktual periode t
εt = error periode t
B = operator backshift berfungsi menggeser data keperiode sebelumnya
Langkah yang harus diambil dalam proses perhitungan menggunakan
metode SARIMA adalah yang pertama idetinfikasi model, pada tahap identifikasi
model ini juga harus memperhatikan pola data yang akan digunakan apakah time
series atau tidak, yang tak kalah penting adalah data yang akan digunakan juga
harus stasioner, data yang belum stasioner dapat dilakukan transformasi sampai
data menjadi stasioner. Kemudian dari data yang telah stasioner dimodelkan
dengan plot ACF dan plot PACF. Kemudian dapat dilakukan pendugaan parameter.
Langkah selanjutnya yaitu mendiagnostik model dengan melakukan uji kelayakan
model yang telah didapat (Triyandini, 2017). Setelah semua proses telah dilewati,
kemudian dapat dilakukan peramalan sesuai dengan data yang didapat dan topik
yang akan diteliti, seperti pada penelitian ini yang akan menggunakan data
penumpang kereta api di Indonesia untuk wilayah Jabodetabek, Non-Jabodetabek
dan Sumatera.
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2.12. White Noise
White noise merupakan suatu proses staasioneritas dengan menggunakan
fungsi autokovariansi. Proses {α} dikatakan sebagai proses white noise apabila
terindikasi adanya suatu ketidak korelasian variabel random dengan rata-rata
konstan, yang sacara persamaan dapat dituliskan Eαt = µ0 = 0 dan variansi yang
konstan dapat dituliskan V ar(αt) = σ2α serta γk = Cov(αt, αt+k) = 0 , untuk
persamaan tersebut harus memenuhi syarat k 6= 0 (Hendikawati, 2015). Fungsi
autokorelasi dan fungsi autokorelasi parsial dari residu yang mendekati nol adalah
hal yang mendasar dari proses ini.
γk =

σ2α ; k = 0
0 ; k 6= 0
(2.20)
Fungsi autokorelasi
ρk =

1 ; k = 0
0 ; k 6= 0
(2.21)
Fungsi autokorelasi parsial
φk =

1 ; k = 0
0 ; k 6= 0
(2.22)
(Munawaroh, 2010)
Pada proses white noise ini biasa dideteksi juga menggunakan uji
autokorelasi residual pada saat menganalisis besarnya error. Untuk melihat apakah
residu dalam proses white noise memenuhi atau belum, dapat menggunakan
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pengujian Ljung-Box, berikut adalah persamaannya.
Q = n(n+ 2)
k∑
k=1
ρ2k
n− k
(2.23)
Keterangan:
n = jumlah data
k = nilai lag
K = maximum lag
ρk = nilai fungsi autokorelasi lag k
Hipotesis,
H0= menenuhi white noise
H1 = tidak memenuhi white noise
Pada tahap ini, terdapat beberapa ketentuan, yang pertama yaitu apabila
taraf signifikan yang ditetapkan α = 5% dan apabila p-value lebih besar dari α
maka H0 ditolak dan berarti tidak memenuhi white noise. Sebaliknya apabila
p-value kurang dari α maka secara otomatis H1 memenuhi white noise. Secara
sederhana, H0 tidak diterima apabila Q < X2a,df=k−p−d. P-value atau nilai
probabilitas merupakan nilai besarnya probabilitas pada uji statistik, sedangkan α
adalah batas maksimal yang sudah ditentukan. Secara sederhana nilai probabilitas
adalah hasil yang didapatkan pada perhitungan statistik dan α sebagai
pembatasnya. Cara lain yang dapat dilakukan untuk melihat white noise adalah
dengan cara mengamati plot ACF, apabila model pada residual ACF tidak terjadi
korelasi maka dapat dipastikan model tersebut bersifat white noise (Ilmiyah, 2018).
 
    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
37
2.13. Ketepatan Model Terbaik
Ketepatan metode adalah hal yang penting dalam peramalan, hal ini
dikarenakan ketepatan metode berguna untuk mengevaluasi hasil dari peramalan
yang telah dilakukan. Banyak cara untuk menghitung ketepatan metode,
contohnya adalah Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Square Error
(MSE), Mean Absolute Error (MAE) dan Mean Square Deviasion (MSD). Pada
penelitian kali ini menggunakan MAPE dan MSE untuk menentukan model
terbaik.
Sama seperti metode-metode lain dalam hal fungsinya, Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) dan Mean Square Error (MSE) juga berfungsi untuk
mencari nilai kesalahan pada suatu peramalan, semakin kecil nilai error pada suatu
model, maka semakin bagus pula model yang dihasilkan. Berikut ini adalah
kriteria dari MAPE sekaligus rumus dari MAPE dan MSE.
Tabel 2.1 Keriteria Mean Absolute Percentage Error(MAPE)
1 MAPE < 10% Peramalan Sangat Baik
2 MAPE 10%− 20% Peramalan Baik
3 MAPE 20%− 50% Peramalan Cukup
4 MAPE > 50% Peramalan Tidak Baik
MAPE =
∑n
t=1 Yt − Ŷt
n
100 (2.24)
(Munawaroh, 2010)
Kriteria pada Mean Absolute Error (MSE) adalah ketika nilai MSE yang
didapat bernilai lebih kecil dari 1, apabila niali MSE yang didapat semakin jauh
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dibawah 1 maka semakin baik model yang digunakan dalam peramalan.
MSE =
∑n
t=1(Yt − Ŷt)2
n
(2.25)
Keterangan:
Yt = data aktual periode t
Ŷt = data hasil forecasthing periode t
n = banyaknya data
(Tantika, 2018)
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BAB III
METODE PENELITIAN
3.1. Jenis Penelitian
Dalam penelitian ini, data yang digunakan adalah data jumlah penumpang
kereta api yang datanya berupa angka dan peramalan yang dihasilkan juga berupa
angka. Apabila penelitian yang dilakukan pada saat pengumpulan data mendapati
data dalam bentuk angka atau bersifat kuantitafif dan penelitian menghasilkan
output berupa angka yang kuantitatif juga, maka pendekatan yang dilakukan
adalah pendekatan kuantitatif.
3.2. Sumber Data
Data yang digunakan sebagai objek dalam penelitian ini adalah data
sekunder. Data sekunder yang didapatkan didapatkan dari publikasi BPS dimana
terdapat data jumlah penumpang pada Januari 2006 sampai Desember 2019. Data
sekunder yang lainnya diperoleh dari PT. KAI Daop VIII Gubeng Surabaya pada
bagian angkutan penumpang dan data yang didapatkan adalah data jumlah
penumpang pada wilayah Daop VIII tahun 2013-2018. Maka data yang digunakan
dalam penelitian ini adalah data dari BPS dikarenakan data lebih lengkap untuk
cakupan wilayah Jabodetabek, non-Jabodetabek dan Sumatera.
3.3. Teknik Analisis Data
Dalam penelitian ini, teknik peramalan yang digunakan adalah metode
Seasonal Auto Regresive Integrated Moving Average (SARIMA). Adapun
39
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langkah-langkahnya adalah sebagai berikut:
1. Menyiapkan data jumlah penumpang kereta api di Indonesia dari Januari 2006
sampai Juni 2019.
2. Membuat plot deret waktu, Autocorrelative Function (ACF)
ρ̂k =
∑n−k
t=1 ±(Yt − Ŷ )(Yt+k − Ŷ )∑n
t=1(Yt − Ŷ )2
dan Partial Autocorrelative Function (PACF) untuk data aktual.
φ̂kk =
ρ̂1
∑k−1
j=1 φk−1,jρk−j
1−
∑k−1
j=1 φk−1,jρj
3. Mengidentifikasi kestasioneran data. Jika dalam rata-rata data belum stasioner
maka dilakukan diferensiasi
Z ′t = Zt − Zt−1
dan jika dalam variansi data belum stasioner maka dilakukan transformasi.
y = Zλt
4. Jika data sudah stasioner dalam rata-rata dan variansi, maka langkah selanjutnya
yaitu dapat menentukan model.
φp(B
s)φp(B)(1−B)d(1−Bs)DZt = θq(B)ΘQ(Bs)εt
5. Melakukan estimasi dari parameter model yang telah diperoleh.
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6. Menguji kecocokan model, jika model belum memadahi maka dilakukan uji
model dengan white noise.
Q = n(n+ 2)
k∑
k=1
ρ2k
n− k
7. Memilih model terbaik dengan menggunakan Mean Square Error (MSE)
MSE =
∑n
t=1(Yt − Ŷt)2
n
dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dengan nilai error terkecil.
MAPE =
∑n
t=1 Yt − Ŷt
n
100
8. Apabila model yang sesuai telah diperoleh, langkah selanjutnya yaitu peramalan
untuk beberapa periode kedepan.
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Gambar 3.1 Alur Penelitian
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Karakteristik Data Jumlah Penumpang Kereta Api di Indonesia
Data yang digunakan adalah data penumpang kereta api di Indonesia
meliputi wilayah Jabodetabek, Jawa non-Jabodetabek dan Sumatera dari bulan
Januari tahun 2006 sampai bulan Desember tahun 2019. Satuan agka dalam data
adalah ribu orang, data dibagi menjadi data tranning dari bulan Januari 2006
sampai Desember 2018 dan data testing mulai dari bulan Januari sampai Desember
tahun 2019. Data dapat dilihat pada tabel berikut.
Tabel 4.1 Data Keseluruhan Penumpang Kereta Api di Indonesia Wilayah Jabodetabek,
non-Jabodetabek dan Sumatera (ribu orang)
Tahun Januari Februari Maret April Mei Juni Juli Agustus September Oktober November Desember
2006 11.828 11.931 13.314 12.909 13.575 13.203 14.433 13.255 13.436 14.290 13.631 13.614
2007 13.960 10.969 13.409 14.415 15.232 15.104 16.454 15.419 15.033 15.866 14.391 15.084
2008 15.027 14.378 16.071 15.711 16.363 17.010 17.887 17.108 15.879 17.337 15.973 15.332
2009 14.494 13.869 17.132 16.775 17.824 18.143 18.385 17.527 17.281 17.281 16.778 17.581
2010 17.424 15.207 16.992 16.832 16.988 17.259 17.680 16.477 17.301 16.908 16.469 17.733
2011 16.891 14.890 16.978 16.441 17.522 17.265 18.132 14.846 16.921 16.461 16.179 16.811
2012 16.283 15.490 17.090 16.746 17.771 18.062 18.309 17.056 16.368 17.127 15.773 16.104
2013 14.900 14.594 15.826 16.000 16.113 17.301 20.245 19.423 19.738 20.534 19.919 21.417
2014 21.092 19.998 22.836 21.908 22.988 23.840 22.500 23.199 23.593 24.923 24.356 26.275
2015 24.676 22.790 27.267 26.565 27.910 27.562 27.612 27.796 27.549 28.718 27.669 29.831
2016 28.358 26.510 28.617 28.435 30.703 29.159 28.831 29.588 29.516 30.263 29690 32.150
2017 30.949 27.342 32.170 31.502 33.745 30.723 34.310 33.791 32.498 35.070 34.361 36.807
2018 34.717 31.278 35.875 35.754 35.482 33.030 36.800 35.190 34.504 36.236 35.298 37.965
2019 35.122 31.899 35.751 35.809 35.102 35.090 37.906 35.189 35.221 36.448 35.877 37.463
Dalam Tabel 4.1 menunjukkan data penumpang kereta api di Indonesia
dalam ribuan. Total data yang didapat adalah 168 bulan. Dalam Tabel 4.1, dapat
43
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dilihat dalam 5 tahun terakhir jumlah penumpang paling sedikit adalah pada bulan
Februari tahun 2015 yaitu sejumlah 22.790.000 orang, jumlah ini menunjukkan
penurunan setelah musim libur tahun baru, dan penumpang paling banyak dalam 5
tahun terakhir ini adalah pada bulan Desember tahun 2018 yaitu sejumlah
37.965.000 orang, jumlah ini menunjukkan kenaikan akibat musim libur natal dan
tahun baru.
4.2. Peramalan Jumlah Penumpang Kereta Api Menggunakan Metode
SARIMA
Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) adalah
metode yang di khususkan untuk data yang mempunyai pola seasonal atau
musiman. Dalam penelitian yang akan dilakukan, digunakan data jumlah
penumpang kereta api di Indonesia. Berikut adalah runtutan proses dalam metode
SARIMA.
4.2.1. Identifikasi Plot Time Series
Langkah pertama yang harus dilakukan adalah mengindentifikasi pola time
series pada data yang akan digunakan, pola time series dibuat dengan tujuan untuk
melihat apakah data mempunyai pola musiman atau tidak. Berikut adalah plot time
series untuk data jumlah penumpang kereta api di Indonesia.
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Gambar 4.1 Plot Time Series Data Penumpang Kereta Api di Indonesia
Plot diatas adalah untuk tahun 2006-2018 karena data tersebut yang
digunakan untuk membangun model. Pada Gambar 4.1 dapat dilihat apabila data
mempunyai pola musiman dilihat dari plot data yang naik turun, dan juga terdapat
pola trend dimana data terus mengalami kenaikan. Pola musiman dapat dideteksi
dari pola yang diulang dimana data akan menunjukkan naik dan turun dalam
jangka waktu yang tetap. Sebelum melangkah pada tahap analisis model, data
dibagi menjadi data in sample atau data training dan data out sample atau data
testing.
Data in sampel atau training ini berfungsi sebagai pembentuk model yang
kemudian digunakan untuk melakukan peramalan. Sedangkan data-data out
sample atau data testing adalah data yang digunakan untuk mengevaluasi hasil
peramalan dari model yang didapat, data tranning ini juga berfungsi untuk
pembanding dengan hasil peramalan. Pada peramalan jumlah penumpang kereta
api ini, data in sample yang digunakan adalah data dari mulai bulan januari tahun
2006 sampai bulan desember tahun 2018 yaitu sebanyak 156 data, sedangkan data
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out sample yang digunakan adalah data dari bulan Januari sampai bulan Desember
tahun 2019 yaitu sebanyak 12 data. Berikut ini adalah grafik data dalam 5 tahun
yaitu 2006-2011 untuk memperjelas pola musiman dalam data.
Gambar 4.2 Grafik Penumpang Kereta Api di Indonesia Tahun 2006-2011 Untuk
Memperjelas Pola Musiman Dalam Data
4.2.2. Identifikasi Stasioneritas data
Langkah selanjutnya yang harus dilakukan adalah melakukan identifikasi
apakah data telah stasioner dalam rata-rata maupun variansi, jika belum stasioner
maka perlu distasionerkan terlebih dahulu.
1. Stasioner dalam variansi
Data harus dilihat apakah telah stasioner terhadap variansi atau belum. Berikut
adalah plot Box-Cox pada data penumpang kereta api.
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Gambar 4.3 Box-Cox Pada Data Jumlah Penumpang Kereta Api Di Indonesia
Pada Gambar 4.3 dapat dilihat nilai Rounded Value atau λ bernilai 0, yang artinya
data belum stasioner dalam variansi, jadi langkah yang harus dilakukan adalah
mentransformasikan data tersebut, berikut adalah plot Box-Cox pada data jumlah
penumpang kereta api yang telah ditransformasi.
Gambar 4.4 plot Box-Cox Setelah Ditransformasi Sebanyak 1 Kali
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Dari Gambar 4.4 didapatkan nilai λ = 3, yang artinya data belum stasioner
terhadap variansi meski telah ditransformasi. Maka langkah selanjutnya yang
harus dilakukan adalah dengan mentransformasi data untuk yang kedua. Berikut
adalah plot Box-Cox untuk data yang telah mengalami transformasi sebanyak
dua kali.
Gambar 4.5 plot Box-Cox Setelah Ditransformasi Sebanyak 2 Kali
Berdasar pada Gambar 4.5, nilai rounded value atau λ pada plot Box-Cox adalah
sama dengan 1. Maka, data jumlah penumpang kereta api di Indonesia telah
stasioner terhadap variansi setelah dilakukan transformasi kedua.
2. Stasioner terhadap rata-rata
Setelah data dipastikan telah stasioner terhadap variansi, kemudian data harus di
stasionerkan terhadap mean atau rata-rata. Berikut ini adalah plot ACF untuk
data jumlah penumpang kereta api yang telah melalui tahap transformasi 2 kali.
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Gambar 4.6 Plot ACF Data Jumlah Penumpang Kereta Api Di Indonesia
Berikut ini adalah contoh cara perhitungan manual pada plot ACF untuk data
penumpang kereta api.
ρ̂1 =
∑n−k
t−1 ±(Yt − Ŷ )(Yt−k − Ŷ )∑n−k
t−1 ±(Yt − Ŷ )2
ρ̂1 =
(
(11828− 22322, 88)(11931− 22322, 88)
)
+ · · ·+
(
(35877− 22322, 88)(37463− 22322, 88)
)
(
(11828− 22322, 88)2
)
+ · · ·+
(
(35877− 22322, 88)2
)
=
10087747440
10232827304
= 0, 955737
Berikut ini adalah sampel dari hasil perhitungan ACF.
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Tabel 4.2 Sampel Hasil Autocorrelative Function
Lag ACF
1 0,955737
2 0,936667
3 0,916199
4 0,895359
5 0,876931
6 0,849098
7 0,837857
8 0,81209
9 0,792195
10 0,768143
11 0,753307
12 0,744878
Gambar 4.7 Plot PACF Data Jumlah Penumpang Kereta Api Di Indonesia
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Untuk cara perhitungan manual pada plot PACF data jumlah penumpang kereta api
adalah sebagai berikut.
φ̂1 = ρ1 = 0, 955737 (nilai PACF lag 1 = nilai ACF lag 1)
φ̂2 =
0, 948085− (0, 9642232)
1− (0, 9557372)
= 0, 268399
Berikut ini adalah sampel dari hasil perhitungan PACF.
Tabel 4.3 Sampel Hasil Partial Autocorrelative Function
Lag PACF
1 0,955737
2 0,268399
3 0,059082
4 0,001153
5 0,020207
6 -0,10981
7 0,131763
8 -0,09639
9 -0,00199
10 -0,05584
11 0,09718
12 0,100893
Didapatkan pada Gambar 4.6 bahwa data jumlah penumpang kereta api di Indonesia
pada plot ACF terlihat sangat dying down atau mendekati nilai nol dengan perlahan dan pada
Gambar 4.7 data juga terlihat dying down sehingga dapat disimpulkan bahwa data belum
stasioner dalam rata-rata sehingga perlu dilakukan differencing sampai data telah stasioner
terhadap mean. Berikut ini adalah gambar plot ACF pada data jumlah penumpang kereta
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api setelah dilakukan differencing.
Gambar 4.8 Plot ACF Data Jumlah Penumpang Kereta Api Setelah Differencing
Berdasarkan Gambar 4.7, dapat diidentifikasi pada pola ACF yang langsung cut-off
atau mendekati nilai nol dengan cepat yaitu pada lag ke-2. Sehingga dapat disimpulkan
bahwa data jumlah penumpang kereta api di Indonesia telah stasioner dalam rata-rata. Cara
manual untuk perhitungan differencing pada plot ACF adalah sebagai berikut.
∆Zt = Zt − Zt−1
∆Z2 = 824, 83− 827, 12 = 2, 2898
∆Z3 = 827, 12− 856, 45 = 29, 3320
Proses ini dihitung hingga semua data terselesaikan dalam proses differencing. Data yang
di differencing ini adalah data yang telah mengalami transformasi sebanyak dua kali.
4.2.3. Identifikasi Model
Setelah data telah stasioner terhadap rata-rata dan variansi, maka didapatkan model
sementara dari hasil uji data. Model yang digunakan adalah (p, d, q)(P,D,Q)s, p adalah
asumsi untuk nilai AR non-musiman, sedangkan P adalah asumsi nilai AR musiman, d
dan D adalah differencing non-musiman dan musiman, sedangkan q adalah ordo dari MA
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non-musiman dan Q adalah ordo dari MA musiman. Berikut ini adalah plot ACF dan plot
PACF data jumlah penumpang kereta api.
Gambar 4.9 Plot ACF Differencing Non-Musiman
Gambar 4.10 Plot PACF Differencing Non-Musiman
Dikarenakan data jumlah penumpang kereta api di Indonesia bersifat seasonal atau
musiman, maka perlu dilakukan differencing pada lag 12. Digunakan lag 12 dipilih karena
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periode yang diambil adalah tahunan, sementara data bersifat bulanan maka pada lag 12
berarti pada bulan ke-12. Berikut ini adalah plot ACF dan plot PACF setelah dilakukan
differencing pada lag 12.
Gambar 4.11 Plot ACF Differencing Musiman
Gambar 4.12 Plot PACF Differencing Musiman
Dari hasil uji data yang telah dilakukan dengan mengamati plot ACF dan plot
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PACF baik plot ACF dan plot PACF yang musiman maupun plot ACF dan plot PACF
non-musiman, maka didapatkan identifikasi model sebagai berikut:
a. p = 1, berdasarkan plot PACF pada differencing 1, terdapat beberapa lag yang keluar
dari garis kebenaran diantaranya yaitu pada lag pertama, jadi AR bersifat tidak musiman
(φ) = 1.
b. P = 1, berdasarkan plot PACF pada differencing 1, terdapat beberapa lag yang keluar
dari garis kebenaran diantaranya yaitu pada lag pertama, jadi AR bersifat musiman (φ) =
1.
c. d = D = 1, berdasarkan pembedaan yang telah dilakukan pada perhitungan differencing
diatas, didapatkan data telah stasioner dalam sekali differencing pada model musiman
maupun non-musiman, maka d = D = 1.
d. q = 1, berdasarkan plot ACF pada differencing 1, terdapat beberapa lag keluar dari garis
kebenaran, diantaranya yaitu pada lag pertama, sehingga MA bersifat tidak musiman
(θ) = 1.
e. Q = 1, berdasarkan plot ACF pada differencing 1, terdapat beberapa lag yang keluar
dari garis kebenaran, diantaranya yaitu pada lag pertama, sehingga MA bersifat musiman
(Θ) = 1.
Dari identifikasi model yang telah didapat dari pengolahan data tersebut, praduga yang
diperoleh untuk model peramalan diantaranya yaitu (0, 1, 1)(1, 1, 1)12, (0, 1, 1)(0, 1, 1)12,
(0, 1, 2)(0, 1, 1)12, (1, 1, 2)(0, 1, 1)12, (1, 1, 2)(1, 1, 1)12, (1, 1, 2)(1, 1, 2)12,
(1, 1, 2)(2, 1, 2)12. Praduga model sementara ini diperolah dari pengamatan pada plot ACF
dan PACF. Selanjutnya akan dilakukan uji signifikan terhadap pendugaan parameter,
pengujian signifikan ini ukur dari p − value yang didapat, apabila p − value < 0, 5 maka
dinyatakan signifikan dan apabila p− value > 0, 5 maka dinyatakan tidak signifikan.
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Tabel 4.4 Uji Signifikan Estimasi Parameter Pada Model Sementara
Model Parameter p− value Keterangan
(0, 1, 1)(1, 1, 1)12
SAR 12 0,096 TS
MA 1 0,000 S
SMA 12 0,000 S
(0, 1, 1)(0, 1, 1)12
MA 1 0,000 S
SMA 12 0,000 S
(0, 1, 2)(0, 1, 1)12
MA 1 0,000 S
MA 2 0,656 TS
SMA 12 0,000 S
(1, 1, 2)(0, 1, 1)12
AR 1 0,000 S
MA 1 0,000 S
MA 2 0,000 S
SMA 12 0,000 S
(1, 1, 2)(1, 1, 1)12
AR 1 0,000 S
SAR 12 0,140 TS
MA 1 0,000 S
MA 2 0,000 S
SMA 12 0,000 S
(1, 1, 2)(1, 1, 1)12
AR 1 0,000 S
SAR 12 0,998 TS
MA 1 0,003 S
MA 2 0,000 S
SMA 12 0,399 TS
SMA 22 0,743 TS
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(1, 1, 2)(2, 1, 2)12
AR 1 0,000 S
SAR 12 0,000 S
SAR 24 1 0,032 TS
MA 1 0,005 S
MA 2 0,000 S
SMA 12 0,740 TS
SMA 24 0,000 S
Berdasarkan Tabel 4.4 diperoleh bahwasannya dari semua model yang diuji,
terdapat 2 model yang semua parameternya signifikan atau semua parameter dalam satu
model mempunyai p − value < 0, 05 yaitu pada model (0, 1, 1)(0, 1, 1)12 dan model
(1, 1, 2)(0, 1, 1)12.
4.2.4. Uji Asumsi Residual
Pada model yang telah terpilih, selanjutnya akan dilakukan pengujian asumsi
residual yaitu dengan uji white noise. Salah satu uji asumsi residual adalah white noise, uji
white noise dilakukan dengan melihat hasil perhitungan dari uji Ljung-Box, uji asumsi
residual white noise adalah sebagai berikut.
Hipotesis,
H0 = menenuhi white noise
H1 = tidak memenuhi white noise
Nilai signifikan adalah 0,05 dan p − value harus kurang dari α yang artinya H0
diterima dan secara otomatis asumsi residual bersifat white noise. Berikut ini adalah hasil
dari uji white noise.
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Tabel 4.5 Uji Asumsi Residual
Model Lag p− value Keterangan
(0, 1, 1)(0, 1, 1)12
12 0,114 Signifikan
24 0,417 Signifikan
36 0,383 Signifikan
48 0,741 Signifikan
(1, 1, 2)(0, 1, 1)12
12 0,072 Signifikan
24 0,374 Signifikan
36 0,300 Signifikan
48 0,653 Signifikan
Dari Tabel 4.5 dapat dilihat bahwa pada model (0, 1, 1)(0, 1, 1)12 dan model
(1, 1, 2)(0, 1, 1)12 yang telah lolos dalam uji estimasi parameter. Setelah dilakukan uji
lanjutan yaitu uji Ljung-Box, kedua model tersebut dinyatakan signifikan. Kriteria
signifikan didapat apabila nilai p-value pada setiap parameter > 0,05.
Tabel 4.6 White Noise
Model
Residu
p-value Keputusan Kesimpulan
(0, 1, 1)(0, 1, 1)12 0,150 H0 diterima white noise
(1, 1, 2)(0, 1, 1)12 0,150 H0 diterima white noise
Dari uji asumsi redisual white noise yang dapat dilihat pada Tabel 4.6. Diperoleh
kedua model yang didapatkan telah memenuhi white noise. Dari hasil uji kedua model,
dapat dilihat bahwa nilai p-value untuk model (0, 1, 1)(0, 1, 1)12 bernilai 0,150 dan untuk
model (1, 1, 2)(0, 1, 1)12 juga bernilai 0,150. Model (0, 1, 1)(0, 1, 1)12 dan model
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(1, 1, 2)(0, 1, 1)12 telah melewati semua uji yaitu stasioner dalam variansi maupun
stasioner dalam rata-rata, telah signifikan, dan juga memenuhi white noise.
4.3. Pemilihan Model Terbaik
Setelah lolos melewati berbagai uji, maka dalam memilih model terbaik untuk
meramalkan periode selanjutnya adalah dengan cara dilakukannya perhitungan error pada
setiap model, dan model yang akan dipilih adalah model dengan nilai error yang terkecil
yang kemudian akan digunakan untuk melakukan forecasting.
Tabel 4.7 Perbandingan Data Model (0, 1, 1)(0, 1, 1)12
No. Bulan Data Aktual Hasil Peramalan
1 Januari 35122 36347,2
2 Februari 31899 33785,5
3 Maret 35751 37602,8
4 April 35809 37285,9
5 Mei 35102 38360,6
6 Juni 35090 36777,8
7 Juli 37906 38924,0
8 Agustus 35189 38318,6
9 September 35221 37875,2
10 Oktober 36448 39444,5
11 November 35877 38693,2
12 Desember 37463 40987,9
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Tabel 4.8 Perbandingan Data Model (1, 1, 2)(0, 1, 1)12
No. Bulan Data Aktual Hasil Peramalan
1 Januari 35122 36204,779
2 Februari 31899 33808,579
3 Maret 35751 37467,675
4 April 35809 37314,894
5 Mei 35102 38227,239
6 Juni 35090 36763,463
7 Juli 37906 38796,302
8 Agustus 35189 38313,754
9 September 35221 37737,599
10 Oktober 36448 39429,777
11 November 35877 38568,07
12 Desember 37463 40974,446
Setelah model dibangun menggunakan data training yaitu data jumlah penumpang
dari tahun 2006-2018, didapatkan dua model yang memenuhi semua uji. Langkah terakhir
dalam pemilihan model terbaik adalah dengan membandingkan nilai error pada kedua
model. Perhitungan nilai error didapat dari data testing yang pada penelitian ini
menggunakan data tahun 2019, kemudian data testing dibandingkan dengan data hasil
peramalan dan dicari nilai error-nya. Berikut ini adalah cara perhitungan manual dalam
mencari nilai error dengan menggunakan MAPE dan MSE.
1. Model (0, 1, 1)(0, 1, 1)12
MAPE = 426877−454402,645426877 100 = 6, 45
MSE = (426877−454402,645)
2
12 = 0, 049408
 
    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
61
2. Model (1, 1, 2)(0, 1, 1)12
MAPE = 426877−453606,577426877 100 = 6, 26
MSE = (426877−453606,577)
2
12 = 0, 046875
Tabel 4.9 Nilai Error
Model MAPE MSE
(0, 1, 1)(0, 1, 1)12 6, 45% 0,049408
(1, 1, 2)(0, 1, 1)12 6, 26% 0,046875
Berdasarkan Tabel 4.9, model yang akan digunakan untuk melakukan peramalan jumlah
penumpag adalah model (1, 1, 2)(0, 1, 1)12 karena memiliki nilai error lebih kecil yaitu
dengan MAPE 6, 26% dan MSE 0,046875 dibandingkan dengan model (0, 1, 1)(0, 1, 1)12
error MAPE 6, 45% dan MSE 0,049408. Berikut adalah hasil peramalan untuk periode
2020 dengan menggunakan model (1, 1, 2)(0, 1, 1)12.
 
    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
62
Tabel 4.10 Hasil Peramalan Periode 2020
No. Bulan Hasil Peramalan
1 Januari 39357,18
2 Februari 36941,51
3 Maret 40648,45
4 April 40480,23
5 Mei 41436,64
6 Juni 39960,99
7 Juli 42034,53
8 Agustus 41543,26
9 September 41004,85
10 Oktober 42691,09
11 November 41864,51
12 Desember 44267,41
Dapat dilihat dari Tabel 4.10 prediksi lonjakan penumpang terjadi pada bulan
Desember menjelang libur natal dan tahun baru 2021 yaitu kisaran 44.267 ribu orang
penumpang dari total wilayah Jabodetabek, Jawa non-Jabodetabek dan Sumatera. Model
yang digunakan yaitu (1, 1, 2)(0, 1, 1)12 yang memiliki nilai MAPE sebesar 6, 26% dan
nilai MSE sebesar 0,046875, berdasarkan tabel kriteria MAPE dan MSE pada bab 2 yang
nenunjukkan bahwa model (1, 1, 2)(0, 1, 1)12 yang digunakan untuk melakukan peramalan
jumlah penumpang kereta api di Indonesia untuk periode tahun 2020 memiliki range
MAPE < 10% yang artinya memiliki keakuratan peramalan sangat baik didukung dengan
MSE yang bernilai kecil yaitu jauh dibawah 1 yang menunjukkan bahwa nilai error yang
didapat dari model (1, 1, 2)(0, 1, 1)12 bernilai kecil sehingga dapat dikatakan peramalan
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mempunyai keakuratan yang sangat baik. Pada hasil peramalan, seperti pada data-data
sebelumnya kenaikan terjadi pada akhir tahun yaitu bulan Desember dan jumlah
penumpang kemungkinan menurun kisaran pada bulan Januari atau Februari yaitu setelah
hari libur natal dan tahun baru. Kejadian ini terus berulang dikarenakan data mempunyai
pola seasonal atau musiman.
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BAB V
PENUTUP
Pada bab ini akan dipaparkan simpulan dan juga saran dari materi yang telah
dijelaskan pada bab-bab sebelumnya.
5.1. Simpulan
Berikut ini adalah simpulan yang didapatkan dari hasil penelitian yang telah saya
lakukan:
1. Dari hasil identifikasi serta analisis yang telah dilakukan dengan metode SARIMA
didapatkan model terbaik untuk peramalan jumlah penumpang kereta api di Indonesia
yang mencakup 3 wilayah yakni wilayah Jabodetabek, Jawa non-Jabodetabek dan
Sumatera adalah model (1, 1, 2)(0, 1, 1)12.
2. Didapatkan hasil peramalan jumlah penumpang kereta api di Indonesia untuk periode
selanjutnya yaitu tahun 2020 dengan jumlah total keseluruhan adalah 492.230.700
orang. Sementara jumlah penumpang kereta api yang paling sedikit adalah bulan
Februari dengan jumlah 36.941.500 orang dan jumlah penumpang paling banyak terjadi
pada bulan Desember yaitu dengan jumlah penumpang 44.267.400 orang.
3. Perhitungan nilai error pada model (1, 1, 2)(0, 1, 1)12 dengan menggunakan Mean
Square Error (MSE) danMean Absolute Percentage Error (MAPE). Nilai MSE yang
didapatkan adalah sebesar 0,046875, nilai MSE ini mempunyai nilai dibawah 1
sehingga model peramalan mempunyai keakuratan yang baik. Didukung dengan nilai
MAPE sebesar 6,26%, nilai ini memiliki range dibawah 10% yang artinya model
peramalan sangat baik.
64
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5.2. Saran
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, penulis ingin menyampaikan
saran, pada penelilitian selanjutnya penulis berharap sebaiknya menggunakan metode yang
lebih terbaru seperti SARIMAX yang tentunya dapat menggunakan data seperti pada
metode ARIMA dan SARIMA. Penulis juga berharap pada penelitian selanjutnya agar
meramalkan jumlah penumpang di stasiun-stasiun besar di Kota Surabaya seperti Gubeng
dan Pasar Turi.
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